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Resumo

O centro de massa corporal é um parametro bastante ttil para o estudo do movimento
humano. Sua trajetéria reflete a interacao dos diferentes segmentos corporais na hora
de gerar movimento. Existem na literatura varios métodos para estimativa da trajetéria
do centro de massa corporal e dependendo da natureza dos dados utilizados no calculo,
é necessario um conjunto de equipamentos de alto custo, como cameras de visdo com-
putacional, sistemas de captura de movimento e marcadores corporais, cujo uso ¢ mais
apropriado dentro de ambientes laboratoriais. Pensando nas limitacoes de custo e na com-
plexidade da aplicacao dos equipamentos, este trabalho propoe uma abordagem capaz de
realizar a estimativa da trajetoria do centro de massa automaticamente através da técnica
de segmentacao corporal, utilizando apenas uma camera simples e a arquitetura de rede

neural BlazePose.

Palavras-chaves: centro de massa, BlazePose, método de segmentagao, captura de mo-

vimento



Abstract

The body s center of mass is a very useful parameter for researches regarding human
movement. Its trajectory reflects an interaction of different body segments when generat-
ing movement. There are several methods in the literature for estimating the trajectory
of the body s center of mass and depending on the nature of the data used in the calcu-
lation, a set of high-cost equipment is needed, such as computer vision cameras, motion
capture systems and body markers, whose use is most suitable within laboratory envi-
ronments. Considering the cost limitations and the complexity of equipment application,
this work proposes an approach capable of automatically estimating the center of mass’s
trajectory through the body sgmentation technique, using only a simple camera and the

neural network architecture BlazePose.

Key-words: center of mass, BlazePose, segmental method, motion capture.
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1 Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

O Centro de Massa (CoM) nada mais é do que um ponto imaginario no qual a
massa corporal total pode ser considerada como concentrada. As aplicacoes mais comuns
se dao na andlise da trajetéoria do CoM durante a marcha, tendo o deslocamento vertical
como um indicador da eficiéncia da marcha e o horizontal como indicador de equilibrio e
estabilidade.

Existem também as aplicagoes mais complexas, que envolvem o desenvolvimento
de modelos biomecanicos ou ferramentas computacionais capazes de caracterizar a marcha
de um grupo de individuos, sejam eles sauddveis ou até mesmo os que possuem membros
inferiores amputados, através da relacao entre movimentos oscilatérios do centro de massa
corporal e o centro de pressao do pé, como visto no trabalho de (DIAZ, 2015) e (JUNG
C.K.; PARK, 2014).

A importancia da estimativa do CoM corporal se faz presente também nos esportes,
pois permite classificar o nivel de desempenho do atleta e ajuda na descoberta de posi¢oes
que combinam grandes areas de apoio e o minimo de oscilagao do CoM, visto que fornecem

as melhores condigoes para dominar o equilibrio, segundo McKinon (MCKINON et al., 2004).

Na robética, (MUSCOLO G.; HASHIMOTO, 2011) propéem um método diferente
focado na determinagao de um algoritmo para encontrar a posicdo real do CoM de um
robd humandide bipede usando apenas 2 sensores de forca / torque localizados nos pés do
robd, um método que permite minimizar o erro entre o robo em si e seu modelo virtual,
sem qualquer alteragao no sistema de controle ou realizacao de novos tipos de controle de

postura.

1.2 Definicao do problema

Muitos pesquisadores, portanto, vém desenvolvendo métodos para estimativa do
CoM baseados em dados adquiridos com equipamentos convencionais como sistemas de
captura de movimento (MoCap) e placas de forga de reagao ao solo ou GRF(ground
reaction force boards). No entanto, esses sistemas sdo projetados apenas para ambientes
especiais, como laboratoérios de pesquisa ou estudios, e os marcadores sao anexados ao
individuo a ser investigado, o que pode desencadear por exemplo fatores que dificultam a

fixacdo do marcador na pessoa.

Embora tais sistemas sejam confidveis e precisos, a medi¢ao portatil do CoM a
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partir de arquiteturas computacionais voltadas para a deteccao e classificacdo de pose
humana utilizando imagens e videos tem elevado potencial, tendo em vista o avanco da
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, o que permite estabelecer pardametros de
forma automatica. Dessa forma, medir o CoM com recursos de hardware limitados e sem
custos para o usuario representa uma alternativa promissora no estudo biomecanico deste

parametro.

1.3 Objetivo geral

Este trabalho propoe um sistema capaz de fornecer a estimativa da trajetoria do
centro de massa corporal utilizando apenas uma camera convencional de baixa resolugao.
Esse sistema sera desenvolvido com o auxilio da arquitetura de rede neural para estimativa

de pose BlazePose.

Dessa forma, é possivel pensar em um sistema que tenha como entrada imagens
estaticas, videos gravados ou em tempo real. Assim, podendo ser utilizado de maneira

simples como auxilio em pesquisas sobre o movimento humano.
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2 Fundamentacao

2.1 Calculo do centro de massa corporal

A dimensao corporal considerada mais basica é o comprimento dos segmentos en-
tre cada articulacdo. Estes variam de acordo com a configuragao corporal, género e origem
racial. (DEMPSTER, 1967) resumiu as estimativas de comprimentos dos segmentos e loca-
lizagOes centrais das articulagdes em relagdao aos pontos anatomicos. Um conjunto médio
de comprimentos segmentares expressados como uma porcentagem da altura corporal é
mostrado na figura 1. Segundo (DRILLIS R.; CONTINI, 1966), idealizadores deste parame-
tro, estas proporg¢oes segmentares podem ser consideradas como uma boa aproximagcao

na auséncia de dados mais acurados, medidos diretamente a partir do individuo.

O centro de massa (CoM) é um ponto imaginario no qual assume-se que a massa
do corpo total estd concentrada. A andlise da trajetoria do CoM no corpo pode fornecer
informagoes importantes sobre equilibrio e estabilidade corporal do individuo. O movi-
mento do CoM durante a caminhada, por exemplo, tem sido frequentemente investigado,
pois seu deslocamento vertical ¢ um indicador da eficiéncia da marcha, de acordo com
(BARTONEK A., 2006) e (SAINI et al., 1998), enquanto o movimento horizontal do CoM

esta relacionado ao equilibrio e estabilidade, segundo (K. et al., 2009).

0.250H > 0.520H

0.936H

be— 0.181H —

) be

0.055H L
Foot breadth 0.152H

Foot length

Figura 1 — Comprimentos dos segmentos corporais expressos como fracao da altura cor-
poral H. Retirado de (WINTER, 1990).
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2.1.1 Métodos convencionais de calculo do centro de massa

Os métodos comumente utilizados por laboratoérios de analise de movimento, se-
gundo (GARD et al., 2004), sao:

1. Método sacral: método no qual um marcador colocado no sacro, osso grande e
triangular localizado na base da coluna vertebral, é considerado uma estimativa do

CoM do corpo inteiro.

2. Método de segmentacao: método em que o CoM de todo o corpo é calculado
através das localizagoes e deslocamentos do CoM de varios segmentos individuais

do corpo.

3. Meétodo cinético: A trajetoria vertical do CoM é obtida através da integracao du-
pla dos dados da forga vertical de reacao ao solo, medida através de uma plataforma

de forga de reacao ao solo.

(LAFOND D., 2004) e (JAFFREY, 2008) descreveram as abordagens mais utiliza-
das para a estimativa do CoM e classificaram os métodos de segmentacao, baseados em
modelos cinematicos do corpo humano, como os mais adotados em pesquisas, devido a
facilidade de implementagao. O CoM do corpo é obtido como a soma ponderada da posi-
¢do do CoM de cada segmento do corpo e o peso da posicao CoM de cada segmento é a

proporc¢ao do segmento para a massa corporal total.

2.1.2 Método de segmentacao

O método de segmentacao considera a estrutura do corpo como sendo um conjunto
de corpos rigidos, identificados por pontos de referéncia anatomicos. As informagoes neces-
sarias para esse calculo sao retiradas de tabelas compiladas em estudos antropométricos,
os quais compreendem todos os estudos relacionados a medidas fisicas do corpo humano
que determinam as diferencas entre individuos e grupos de individuos. Estudos como os
de (DEMPSTER, 1967) e (ZATSIORSKY ET AL., 1996) fornecem parametros inerciais dos
segmentos do corpo e permitem o calculo de cada segmento. Dessa forma, a localizacao
do CoM de todo o corpo pode ser calculada pelo centroide do sistema multi-segmentar.
Por essa razao, essa técnica também é chamada de segmental kinematic centroid (SKC)

ou, em portugués, centroide cinematico segmentar.

A medida que a massa corporal total aumenta, também aumenta a massa de cada
segmento individual. Portanto, é possivel expressar a massa de cada segmento como uma
porcentagem da massa total do corpo. A localizagdo do centro de massa é também dada
por uma porcentagem do comprimento do segmento desde a extremidade distal ou a

proximal. Em estudos realizados com cadaveres, por exemplo, é apontada como simples a
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My (M3 imy "

o Y,
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Figura 2 — Localizacao do centro de massa de um segmento de um corpo em relacao a sua
massa distribuida. Retirado de (WINTER, 1990)

localizacao do centro de massa, apenas pela determinacao do centro de equilibrio de cada
segmento. Para o cdlculo do centro de massa em um corpo humano vivo, é necessario ter
o perfil da aréa da secao transversal do corpo e seu comprimento. A massa total M de

cada segmento ¢é expressa pela equacao 2.1 abaixo:

em que m; € a massa da i-ésima se¢ao do segmento. Da mesma forma, a figura 2
fornece um perfil hipotético onde o segmento é particionado em n se¢oes, cada uma com

a massa indicada.

O centro de massa é tal que deve criar o mesmo momento de for¢a em volta de
qualquer ponto ao longo do eixo do segmento assim como a massa distribuida original.
Considerando o centro de massa localizado a uma distancia x da extremidade esquerda

do segmento, tem-se:

Mz =Y mx; (2.2)
i=1
ER (2.3)
T =4 2 miT; :

Sendo assim, pode-se representar a massa distribuida por uma tnica massa M

localizada a uma distancia x de uma extremidade do segmento.

Com cada segmento corporal em movimento, o centro de massa de todo o corpo
muda continuamente com o tempo. E, portanto, necessario recalcula-lo apés cada intervalo
de tempo e isto requer amplo conhecimento das trajetérias do centro de massa de cada

segmento do corpo em questao.
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TABLE 4.1  Anthropometric Data

Segment Center of Mass/ Radius of Gyration/
WeightTotal _Segment Length Segment Length
Segment Definiticn Body Weight Proximal — Distal  C of G Proximal  Distal  Density
Hand Wrist axisfknuckle 11 middle finger 0006 M 0506 0494 P 0297 0587 05TTM 0 Lle
Forearm Elbow axisfulnar styloid 006 M 0430 0570F 0303 0526 Oe4TM O LIS
Upper arm Glenohumeral axisfelbow axis 0028 M 0436 0564 P 0322 0542 0edS M 107
Forearm and hand Elbow axisfulnar styloid OARZ M 0682 0318 F (468 0827 0565 P 1.14
Total arm Glenohumeral joint/ulnar styloid 0050 M 0530 04T0F 0368 0645 059G P 1.11
Foot Lateral malleolusfhead metatarsal 11 00145 M 050 050Pp 0475 De%0 0690 P 110
Leg Femoral condyles/medial malleolus OiM6eS M 0433 0567F 0302 0528 0643M L09
Thigh Greater trochanterfemoral condyles 0100 M 0433 057 P 0323 0540 0653IM 0 105
Foot and leg Femoral condyles/medial malleolus 0061 M 0606 0304 P 0416 0735 0572 P 1.0
Total leg Grreater trochanter/medial malleolus 0161 M 0447 0353 F 0326 0560 (650 P 1.06
Head and neck CT-T1 and 1st ribvear canal 0081 M Lo — pCooades 00 — PC LI
Shoulder mass Sternoclavicular joint/glenchumeral axis 0712 0288 1.04
Thorax CT-TUTIZ-L1 and diaphragm* 0216 PC 0.8 013 — — — .92
Abdomen TI2-LIML4-15* 0139 LC 044 056 — — — —
Pelvis L4-L5/greater trochanter® 142 LC 0105 0.895 — — — —
Thorax and abdomen CI-TIN4-15* {355 LC 063 037 — — — —
Abhdomen and pelvis T12-L1fgreater trochanter® 0281 PC 027 073 — — — 1.1
Trunk Greater trochanter/glenohumeral joint® 0,497 M 050 30 1.03
Trunk head neck Greater trochamter/glenchumeral joint® 0,578 MC 0466 034P 0503 0830 0607 M
Head, arms, and Greater trochanter/glenchumeral joint® 0,678 MC 0626 0374 PC 0496 0798 0621 PC —
trunk (HAT)
HAT Greater trochanter/mid rib 0678 1142 — 0903 1456 — —

"NOTE: These segments are presented relative 1o the length between the greater trochanter and the glenohumeral joint.

Sonrce Codes; M, Dempster via Miller and Nelson; Biomechanics of Sport, Lea and Febiger, Philadelphia, 1973, P, Dempster via Plagenhoef; Patterns of
Huran Matien, Prentice-Hall, Tne, Englewood Cliffs, NI, 1971, L, Dempster via Plagenhoel from hiving subjects: Patteens of Hioman Metion, Prentice-Hall,
Ine,, Englewood Clhffs, NI, 1971, C, Caleulated

Tabela 1 — Dados antropométricos dos segmentos corporais. Retirada de (WINTER, 1990).

O célculo do centro de massa corporal é considerado por (WINTER, 1990) um caso
especial das equagoes 2.2 e 2.3. Para um sistema de corpo de n segmentos, o centro de

massa nas diregoes x e y sao:

mix1 + Mmoo + ... + mMyx,,
xr = (2.4)
mq+mo + ... +my

_ b + mays + ... + MpYn
mi+mg + ... +my

(2.5)

em que mi+ms—+...+m, = M, a massa total do corpo. Sabendo que a massa de cada um
dos segmentos é uma porcentagem da massa total M, tem-se que os valores de m; = p1 M,

mso = poM e assim por diante.

Mz + poMxy + ... + p, Mz,
T = A

= P11 + D22 + ... + Ppy (2.6)

y:mM%+mMm+m+mM%

M = D1Y1 + Pay2 + ... + Pnln (2.7)

Esta equacao é mais facil de usar porque o tnico requisito é o conhecimento da
porcentagem da massa dos segmentos em relagdo a massa corporal total, representada na
equacao por p,, e também presentes na tabela 1 e as coordenadas do centro de massa de

cada segmento.
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2.1.3 Estudos relacionados

Segundo (CAVAGNA et al., 1977), existe uma relagao entre o calculo do trabalho
realizado no CoM e o custo energético para se promover a marcha. Eles explicaram que
durante a locomocao em velocidade média, ha oscila¢oes tanto da energia potencial quanto
da energia cinética do CoM conforme ele sobe e desce, acelera e desacelera, como em um

péndulo invertido.

J& (MACKINNON, 1993), focando em estimativa tridimensional do deslocamento
do CoM, utilizou uma estimativa corporal total que compreendia sete segmentos dos
membros inferiores e do chamado HAT (head, arm, trunk), que compreende os membros
superiores cabeca, bracos e tronco, para identificar os mecanismos de equilibrio no plano
frontal durante a caminhada nivelada. (JTAN Y.; WINTER, 1993) relataram em seus estudos,
uma analise 3D de uma estimativa semelhante de sete segmentos do centro de massa
corporal total em conjunto com o centro de pressao durante o inicio e término da marcha
e identificou os mecanismos motores responsaveis por esse movimento tado comum do ser

humano.

Um estudo mais recente, realizado por (KAICHI et al., 2019), propoe um método de
estimativa do centro de massa 3D, que conta com um conjunto de de miltiplas cAmeras
e que foi motivado por muitas abordagens baseadas em imagens existentes que analisam
o movimento esportivo em jogos reais e nas situagoes em que é dificil usar dispositivos
no corpo dos jogadores. A abordagem proposta por eles foi a primeira tentativa de um
processo automatizado de ponta a ponta para estimativa do centro de massa 3D usando
apenas entradas de imagem, levando em consideragao as propriedades volumétricas do

atleta medido.

O protocolo mais completo do centro de massa até hoje foi um modelo de 21
marcadores e 14 segmentos que foi usado para determinar os mecanismos de equilibrio
durante a postura estatica ((PATLA F.; WINTER, 1998)). A localizacdo dos marcadores
pode ser visto na figura 3, a qual estd acompanhada de uma pequena tabela que mostra
a localizacao dos marcadores e a definicao de cada um dos 14 segmentos, juntamente com

a fracao de massa de cada segmento.

2.2 Excursao vertical do CoM durante a marcha

Em um cenario dindmico, a trajetoria do CoM é objetivo fundamental na descrigao
da marcha humana. Caminhar pode ser definido como uma série de movimentos para cima
e para baixo e médio laterais do CoM na direcao para frente. Além disso, segundo (GARD
et al., 2004), como o CoM representa a localizagdo do peso corporal total, pesquisadores
utilizaram a trajetéria vertical do CoM durante a caminhada para estimar as mudangas

de energia mecanica, para medir a eficiéncia, para estimar o trabalho, para descreverem
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1. R Ankle 12. L Shoulder
Z L Ankle 13. R Ear

3. REKnee 14. L Ear

4. L Knee 15. R ASIS

5. RHip 16. L ASIS

& LHip 17. R lliac Cresat
7. RWrist 18. L lliac Crest
8. R Elbow 19. R Lower Rib
8. RShoulder 20. L Lower Rib
10. L Wrist 21, Xiphoid
11.L Elbow

Segment Mass Definition of Segment
Fraction | COM

Head 0.081 (13 + 14)12

Trunk 4 0.136 (8 +12+21)3

Trunk 3 0.078 ({19 202 + 21)/2
Trunk 2 0.065 (17 + 18 + 19 + 20)id
Trunk 1 0.078 (17 + 18 + 15 + 16)/4
Pelvia 0.142 {15+ 16)/2

Thighs 0.100 (2)| 0433 x 3+ 0.567 x & and
0433 x4+ 0567 x B
Legs & feet | 0.060 (2) [ 0.606 x 1 + 0.384 x 3and
06062+ 0304 x4
Upper arms | 0.023 (2)[ 0.436 x & + 0,564 x & and
0436 x 11 +0.584 x 12
Lower arms | 0.022 (2)| 0882 x 7 +0.318 x & and
QE82Zx 10+ 0318 x 11

Total 1.00

Figura 3 — Um modelo de 14 segmentos com 21 marcadores para estimar o centro de
massa 3D do corpo total em experimentos de controle de equilibrio. Retirado
de (WINTER, 1990).

a simetria e para atuar como um indicador da qualidade geral da marcha. Todas essas

aplicagoes dependem da determinagao precisa da trajetoria vertical do CoM.

A trajetoria do CoM descreve um padrao senoidal claro na diregao vertical e médio-
lateral. O contato inicial é considerado o ponto de referéncia. A partir dele, a excursao
vertical do CoM aumenta a medida que o peso do corpo é projetado na perna de apoio,
atingindo seu valor mais alto no apoio médio. Depois disso, esse valor diminui até que a
perna de balanco encontre a fase de apoio, ou seja, um novo ciclo de marcha seja iniciado.
Em seguida, a sequéncia ¢ repetida e o peso corporal é agora colocado na perna dianteira.
Na Figura 4, que apresenta a excursao vertical do CoM durante um ciclo da marcha, é
possivel observar que a posi¢ao vertical do CoM possui dois pontos minimo e maximo,
que correspondem aos instantes de contato inicial e apoio médio de cada perna. (DIAZ,
2015)

2.3 Estimativa da pose humana

A postura do corpo humano, tradicionalmente, consegue ser reconstruida com
acuracia a partir da movimentacao capturada através de marcadores 6pticos acoplados
a partes do corpo, segundo (CHENG S.Y.; TRIVEDI, 2004). Normalmente estes sistemas

utilizam multiplas cAmeras para a captura simultanea dos movimentos, entretanto podem
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initial contact mid-stance terminal stance initial contac

Figura 4 — Trajetéria vertical do centro de massa corporal ao longo do ciclo de marcha.
Retirada de (DIAZ, 2015).

acabar apresentando desvantagens na implementacao por nao serem adequados para apli-
cacoes nao invasivas da vida real, além disso o equipamento é bastante caro e por isso,

tem sua praticabilidade bastante limitada, de acordo com (DINH et al., 2014).

Existe uma tendéncia crescente no nimero de estudos que focam em métodos
que nao utilizam os marcadores nos individuos. As entradas sdo as mesmas, as imagens
capturadas pelas cameras e existem diversos tipos de imagens, como a RGB ou imagens
em escala de cinza, imagens infravermelhas, imagens com profundidade, dentre outras.
Sabendo disso, (SHOTTON et al., 2013) afirma em sua tese que o problema de deteccao
de pose humana foi mais bem sucedido ao utilizar imagens de profundidade em conjunto
com imagens coloridas, por serem comparativamente mais precisas mas esses dispositivos
s6 podem adquirir imagens dentro de um determinado limite de distancia, cerca de oito
metros, e a grande maioria das imagens da internet sdo imagens RGB ou em tons de cinza
sem informagoes de profundidade, apenas em algumas ocasioes é apresentada em quatro
dimensoes (RGB-D), onde as trés primeiras correspondem aos canais de cor vermelho,

verde e azul, e a quarta dimensao representa a profundidade.

De acordo com (ZHANG X.; GONZaLEZ, 2016), existem problemas na estimativa
da pose humana com caracteristicas bastante especificas como, por exemplo, os diversos
graus de liberdade do corpo humano, o que pode levar a um espacgo de solu¢oes de grandes
dimensoes, e também a estrutura complexa e flexibilidade do ser humano, os quais causam
posturas parcialmente oclusas, extremamente dificeis de identificar. Alguns métodos ja
propostos no passado, como o visual hull, conseguiram reduzir esses graus de liberdade
justamente com o aumento de cadmeras no experimento e limitando o espago de busca
de possiveis configuracoes corporais as anatomicamente adequadas. No entanto, essas
abordagens tém problemas com a identificacao precisa da cinematica tridimensional dos
segmentos ou utilizam um ndmero limitado de segmentos corporais, como evidenciado no

trabalho de (CORAZZA S.;UNDERMANN, 2006).
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2.4 Redes Neurais

Recentemente, muitos estudos usando redes neurais para implementar essa estima-
tiva comegaram a surgir e se popularizar. A rede neural nada mais é do que um algoritmo
ou arquitetura computacional, inspirado na natureza humana e projetado para a resolucao
de problemas tais como classificacao e regressao, a partir da identificacao de determinados

padroes em dados rotulados.

Segundo (ABRAHAM, 2004), as redes neurais artificiais (ANN) foram desenvolvi-
das como generalizacoes de modelos matematicos de um sistema nervoso. Os elementos
basicos de processamento das redes neurais sao chamados de neurénios artificiais, ou sim-
plesmente neuronios ou 'nés'. Em um modelo matematico simplificado do neurdnio, os
efeitos das sinapses sao representados por pesos de conexao que modulam o efeito dos
sinais de entrada associados, e a caracteristica nao linear exibida pelos neur6nios é repre-
sentada por uma fungao de transferéncia. O impulso do neurdnio é entao calculado como
a soma ponderada dos sinais de entrada, transformados pela funcao de transferéncia. A
capacidade de aprendizagem de um neuronio artificial é alcancada ajustando os pesos de

acordo com o algoritmo de aprendizagem escolhido.

A funcdo de transferéncia da rede neural artificial (ANN), portanto, é formada
pelo conjunto de neurénios artificiais, ou seja, o conjunto de "nés"mencionados no para-
grafo anterior, em que cada um implementa uma combinagao linear de suas entradas x
com pesos W. Esta combinagdo é, entao, aplicada a uma fungao de ativagao f(net), que
representa a nao linearidade dos neurdnios ou sistema. A saida O do sistema é expressa

por:

0 = finet) = (3" wx;) (2.5)

j=1

Na equagao 2.8, n é o numero de nés da rede e f(net), a funcao de ativagdo do
no. A variavel net é definida como o produto escalar dos pesos e vetores de entrada, pela

equagao 2.9 abaixo:

net = wle = wizy + ... + Wty (2.9)

onde T representa a transposicdo da matriz e, no caso mais simples, o valor de saida O é

computado da seguinte maneira:

1, sew’z>40

O = f(net) (2.10)

0, caso contrario
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Hidden layer

X1
w,
X2 1
wa
X -

Wy

output (0)

Xy Wy

(a)  Artificial neuron (b) Multilayered artificial neural network

Figura 5 — Arquitetura de um neurdnio artificial e uma rede neural de multicamadas.
Retirado de (BISHOP, 1995).

onde # é chamado de nivel de limite ou threshold level e esse tipo de n6é é chamado de

unidade de limite linear ou ou linear threshold unit.

A arquitetura basica da ANN, como vista na figura 5 consiste em trés tipos de
camadas de neuronios: camadas de entrada, ocultas e de saida. Em redes feed-forward, o
fluxo do sinal é das unidades de entrada para saida, estritamente em uma direcao feed-
forward. O processamento de dados pode se estender por varias camadas de unidades,
mas nenhuma conexao de feedback esta presente, apenas as redes recorrentes contém
conexoes de feedback. Ao contrario das redes feed-forward, as propriedades dindmicas da
rede sao importantes. Em alguns casos, os valores de ativacao das unidades passam por um
processo de "relaxamento'de forma que a rede evolui para um estado estavel no qual essas
ativagoes nao mudam mais. Em outras aplicacoes, as mudangas dos valores de ativagao dos
neurénios de saida sao significativas, de modo que o comportamento dindmico constitui

a salda da rede.

Existem varias outras arquiteturas de rede neural, dependendo das propriedades
e requisitos da aplicaggdo. A DNN ou rede neural profunda, por exemplo, é uma ANN
com miuiltiplas camadas internas ou ocultas, o que aumenta a quantidade de parametros
da rede. Ja as redes neurais convolucionais (CNN), além dos parametros de combinagao
linear, possui parametros de filtros convolucionais aplicados nas primeiras camadas da
rede, sendo, portanto, as mais popularizadas no processamento e classificacao digitais
de imagens. Na CNN, imagens de entrada sao processadas por convolucao e reduzidas
varias vezes para extrair recursos, e as camadas totalmente conectadas consideram todos
os esforgos integrados. Dessa forma, os erros estimados sdo propagados de volta (back

propagation) e os parametros de rede sao ajustados adequadamente.

Em seu trabalho, (TOSHEV et al., 2014) diz que esses parametros sao determinados
a partir do algoritmo de treinamento (back propagation). Este algoritmo consiste em
exceutar a etapa de feed-forward para cada dado do conjunto de dados. Através da equacao
2.8, o feed-forward realiza o célculo da saida O em cada nd, com parametros iniciados
arbitrariamente. Apos isso, o valor resultante é comparado com o valor esperado (valor

rotulado O.), por meio de uma fungao de erro, conforme a equagdo 2.11. O objetivo é
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minimizar esta funcao, através de uma otimizacgao do calculo do gradiente da funcao custo.

E=]0-0,| (2.11)

Além disso, para cada dado rotulado, o feed-forward é aplicado e a equacao 2.12
é utilizada para atualizar os parametros P das redes neurais em funcao de cada dado ou
conjunto de dados de entrada, ndo sendo um parametro treinado e que deve ser especifi-
cado inicialmente. Sao pardmetros que atuam na sensibilidade da rede, que impede uma
espécie de overflow em outras camadas de padroes muito especificos aprendidos durante

o treinamento, evitando um problema generalizado.

P =P-1,VE (2.12)

em que P’ representa os parametros atualizados, [, a taxa de aprendizado e V E o gradiente

da fungao custo.

Segundo (HORNIK et al., 1989), redes de multicamadas feed-forward com ao menos
uma camada escondida (hidden layer), sao capazes de realizar uma aproximagao universal
de maneira precisa e satisfatoria. Isso significa que uma rede neural satisfaz esse teorema
de aproximacao universal e consegue resolver qualquer problema relacionado a classifica-
¢ao ou regressao dada uma determinada arquitetura e conjunto de parametros, obtidos
durante o processo de treinamento dos dados, etapa que demanda bastante memoria com-

putacional por, geralmente, exigir uma grande quantidade de dados.

Para a reducao da quantidade dados e também de tempo, é fundamental a apli-
cagdo do conceito de transferéncia de dados durante o treinamento. (PAN S. J.; YANG,
2010) explica em seu trabalho que em muitas aplicages do mundo real, existe uma tarefa
de classificagdo em um determinado dominio de interesse, mas ha apenas dados de trei-
namento suficientes em outro dominio de interesse, onde os tltimos dados podem estar
em um espaco de recurso diferente ou seguir uma distribuicdo de dados diferente. Nesses
casos, a transferéncia de dados, se realizada com sucesso, melhoraria muito o desempenho
do aprendizado, evitando esforcos custosos de rotulagem de dados. Quando se trata, por
exemplo, de deteccao de rostos em imagens, as camadas iniciais da rede sdo sensiveis a
padroes mais simples como linhas geométricas retas ou circulares e, em seguida, sao as-
sociados em camadas subsequentes mais complexas de identificacdo como o formato dos

olhos e da boca.

(WU P.; DIETERRICH et al., 2004) desenvolveram um método que também utiliza o
conceito de transferéncia de dados, em que utilizam um conjunto de dados, considerados
pequenos e insuficientes, de uma rede neural ja treinada sobre imagens de folhas de arvores
de bordo e carvalho e, a partir deles, utilizam uma estrutura de dados auxiliares da

mesma distribuicao dos dados de treinamento e aplicam a um problema de classificacao de
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Figura 6 — Modelo Body25 com 25 pontos de articulacao, desenvolvido a partir do dataset
COCO Keypoints. Retirado de (CAO et al., 2018).

imagens um kernel derivado dos formatos que as folhas possuem. Podendo, assim, fornecer
um servico mais amplo de classificacao de plantas de outras espécies e informacoes sobre
as mesmas. Ou seja, apenas camadas finais sdo treinadas novamente a fim de se adequar

ao problema e formar entradas para uma rede neural mais especifica.

Existem diversas arquiteturas de rede neural com o intuito de realizar a estimativa
de pose, como por exemplo: OpenPose (CAO et al., 2018), DensePose (GULER et al., 2018),
PoseFlow (X1U, 2019), PoseTrack (ANDRILUKA, 2018) e BlazePose (BAZAREVSKY et al.,
2020).

2.5 MediaPipe BlazePose

O MediaPipe BlazePose é uma solucao que emprega aprendizado de maquina (Ma-
chine Learning), desenvolvida por (BAZAREVSKY et al., 2020) e tendo a ampla biblioteca
mediapipe como base, para deteccao de pose humana de alta fidelidade, inferindo 33 pon-
tos de referéncia 2D de um corpo a partir de um tnico frame. Em contraste com o modelo
OpenPose, baseados na topologia COCO padrao, o BlazePose localiza com precisao mais
pontos-chave do corpo. Além disso, este método atinge desempenho em tempo real nao

apenas em computadores e em alguns modelos de celulares.

2.5.1 Topologia

O padrao atual para a estimativa de pose é a topologia COCO (Figura 6), que

consiste em 25 pontos de referéncia no tronco, bragos, pernas e rosto. No entanto, os
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Figura 7 — Topologia BlazePose das 33 articulagoes do corpo humano. Retirado de (BA-
ZAREVSKY et al., 2020).

pontos-chave do COCO localizam-se apenas nos pontos do tornozelo e do punho, o que
pode representar uma auséncia de informacoes de escala e orientagao para maos e pés,
o que é vital para aplicagoes praticas como preparacao fisica e danca. A inclusao de
mais articulagoes é essencial na aplicacao subsequente de modelos de estimativa de pose

especificos de dominio, como aqueles para maos, rosto ou pés.

Com o BlazePose, tém-se, portanto, uma nova topologia que inclui 33 articula-
¢oes do corpo humano, o que constitui um superconjunto das topologias BlazeFuce e
BlazePalm, desenvolvidas por Bazarevsky et al. (BAZAREVSKY, 2019) e a COCO. Isso
permite ainda determinar a semantica do corpo apenas a partir da predicao de pose, que

é consistente com os modelos de rosto e mao.

2.5.2  Arquitetura de deteccao de pose

Para a estimativa de pose, utiliza-se um arquitetura de deteccao em duas etapas.
Usando um detector, esta arquitetura primeiramente localiza a regiao de interesse ou
Region of Interest (ROI) dentro do frame. O detector subsequentemente prevé todos os
33 pontos-chave de pose dessa regiao de interesse. Para os casos de uso de video, o detector
é executado apenas no primeiro frame e para os frames seguintes, deriva-se a regiao de

interesse dos pontos-chave da pose do frame anterior.

Para desempenho em tempo real de todo o pipeline de aprendizado de maquina
que consiste em modelos de deteccao e rastreamento de pose, cada componente deve
ser muito rapido, usando apenas alguns milissegundos por frame. Para conseguir essa
deteccao rapida e leve, os desenvolvedores observaram que o sinal mais forte para a rede
neural sobre a posicao do torso é o rosto da pessoa, devido as suas caracteristicas de alto

contraste e variagoes comparativamente pequenas na aparéncia.

Consequentemente, foi treinado um detector de rosto, inspirado no modelo Blaze-
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Figura 8 — Homem Vitruviano alinhado por meio de dois pontos-chave virtuais previstos
através do detector BlazePose, além da caixa delimitadora de rosto. Retirado
de (BAZAREVSKY et al., 2020).

Face de (BAZAREVSKY, 2019), como um prozy para um detector de pose. Este modelo
detecta apenas a localizagao de uma pessoa dentro do enquadramento e nao é usado para
identificar individuos. Diferentemente dos pipelines de rastreamento como o FaceMesh e
MediaPipe Hand, onde deriva-se a regiao de interesse de pontos-chave previstos, para o
rastreamento de pose humana prevé-se explicitamente dois pontos-chave virtuais adicio-
nais que descrevem precisamente o centro do corpo humano, rotagdo e escala como um
circulo. Inspirados pelo homem Vitruviano de Leonardo, como observado na figura 8, eles
preveem o ponto médio dos quadris de uma pessoa, o raio de um circulo circunscrevendo
a pessoa inteira e o dngulo de inclinagao da linha que conecta os pontos médios do om-
bro e do quadril. Isso resulta em um rastreamento consistente, mesmo para casos muito

complicados como imagens de um treino de yoga.

2.6 Transformacoes homogéneas

Na area de cinematica robdtica, existe uma preocupacao relacionada com o esta-
belecimento de varios sistemas de coordenadas para representar as posigoes e orientacoes
de objetos rigidos, e com as transformagoes entre esses sistemas de coordenadas. Na ver-
dade, a geometria do espaco tridimensional e dos movimentos rigidos desempenha um
papel central em todos os aspectos da manipulacao robotica. Estas manipulagoes envol-
vem operagoes de rotacao e translagdo que constituem as transformagoes homogéneas.
(SPONG et al., 2006).

As transformagoes homogéneas combinam as operagoes de rotacao e translagao
para construir matrizes de transformacao homogéneas, que podem ser usadas para repre-
sentar simultaneamente a posicao e a orientacao de um sistema de coordenadas em relagao

a outro. Além disso, matrizes de transformagdo homogéneas podem ser usadas para reali-
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Figura 9 — Sistema de coordenadas anexado a um corpo rigido. Retirado de (SPONG et al.,
2006).

zar transformagcoes de coordenadas. Essas transformagodes permitem a representar varios

parametros em diferentes sistemas de coordenadas.(SPONG et al., 2006).

A Figura 9, do livro de (SPONG et al., 2006), mostra um objeto rigido S ao qual um
sistema de coordenadas 0121y, 2; estd anexado. Dadas as coordenadas p; do ponto p (ou
seja, dadas as coordenadas de p em relagao ao referencial 0121y, 21 ), deseja-se determinar as
coordenadas de p em relagio a um referencial fixo ogzoyozo. As coordenadas p; = (u, v, w)’

satisfazem a seguinte equacao:

pl = uxy + vy + wzy

De maneira semelhante, pode-se obter uma expressao para as coordenadas py pro-

jetando o ponto p sobre os eixos de coordenadas do sistema ogzoyozo, fornecendo:

b-Zo
Po= | P Y

Pz
Combinando as duas equagoes, é obtido:

T1-To Y1-To <1 To u

Po= 1| T1-Y Y1 Y =Z1-Yo
Ti-2 Yi-c0 ~1°%0 w
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A matriz nesta equacao final é meramente a matriz de rotacao R, que leva a:

Assim, a matriz de rotagdo R pode ser usada nao apenas para representar a orien-
tagdo do sistema de coordenadas o;x1y12; em relagdo ao sistema 0yxoyopzg, mas também
para transformar as coordenadas de um ponto de um sistema para outro. Se um determi-
nado ponto ¢é expresso em relacao a 0yx1y;2; pelas coordenadas py, entao Rp; representa

0 mesmo ponto expresso em relagao ao sistema 0yxoyo2o-

Uma transformacao homogénea, portanto, nada mais é do que uma representacao
matricial de um movimento translacional combinado com um rotacional. (SPONG et al.,

2006). A transformacao homogénea considerada mais geral pode ser escrito como:

Onde R representa a matriz de rotacao e d, a matriz de translacao. Nesta equacao,
n = (nm,ny,nz)T ¢ um vetor que representa a direcao de x; no sistema ogroyozg, S =
(82, 8y,5.)7 representa a dire¢do de y; e a = (ag,ay,a,)” representa a dire¢ao de z;. O
vetor d = (d,d,, d.)" representa o vetor da origem oy até a origem o0; expresso no sistema

00ZoYo<0-

2.7 Filtro de Butterworth

O filtro Butterworth foi caracterizado primeiramente no ano de 1930 em (BUT-
TERWORTH et al., 1930) e sua principal concepcao é ter uma resposta o mais estavel
possivel, com uma sensibilidade uniforme. A sua resposta é plana, nao possui ripple nem
ondulacoes na banda passante, diferentemente de outras opc¢oes de filtros. Além disso, é
possivel definir diferentes ordens para o filtro de forma a ter uma resposta mais rapida ou

mais lenta.

O ntmero de ordens reflete o nimero de polos do filtro que é a quantidade de
elementos reativos como capacitores e indutores necessarios para a sua implementacao.
Filtros de maiores ordens possuem uma resposta mais proxima da ideal, no entanto a
construcao desse filtro pode ter um alto custo, limitando a aplicacdo desses filtros a
ordens menores em aplicagoes de baixo custo.(BUTTERWORTH et al., 1930). O ganho G(w)

de um filtro Butterworth passa-baixas de ordem n é fornecido em termos de sua funcao
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de transferéncia H(jw), cuja expressao é apresentada na equagao 2.13.

G =| H(juw) 2= —C°
w=| H(jw) ["= 1= (2.13)

Jwe

Onde n é a ordem do filtro, w, é a frequéncia de corte e Gy o ganho DC na frequéncia
zero. Dessa maneira, a medida que se aumenta o valor de n tendendo ao infinito, o ganho
vai se aproximando de uma funcgao retangulo e as frequéncias abaixo de w, ficarao com o

ganho Gy e as frequéncias acima de w, sao suprimidas. (BUTTERWORTH et al., 1930).

2.8  Dynamic Time Warping

O Dynamic Time Warping (DTW) é um algoritmo que procura distorgdes entre
dois sinais de comportamento semelhante, onde um ¢ o sinal de referéncia e o outro o
alvo da comparacao, através do mapeamento dos pontos de maior semelhanca. Para isso
o sinal alvo é comprimido ou, em outros casos, estendido, buscando a maior similaridade

entre as duas sequéncias temporais. (KEOGH E. J.; PAZZANI, 2001).

O DTW possui aplicagoes nas sequéncias temporais de dados de video, audio e
graficos, de certa forma todos os dados que podem ser transformados em uma sequéncia
linear podem ser analisados com o DTW. Uma aplicagdo conhecida é o reconhecimento
automatico de voz, para lidar com diferentes velocidades de fala, visto no trabalho de
(SAKOE H.; CHIBA, 1978). Outra aplicacao é vista em (BAPTISTA, 2017), que utiliza o

DTW para segmentagao automatica de movimento com base em dados cinemaéticos.

A abordagem mais utilizada é determinada por um algoritmo computacional que
tem como objetivo encontrar um alinhamento ideal entre duas séries temporais indepen-
dentes. O algoritmo percorre o eixo y, enquanto distorce o eixo z, resultando em um
mesmo ponto sendo conectado a mais de um ponto de outra série. Existe, porém, a possi-
bilidade de o algoritmo nao encontrar a correta correspondéncia entre os pontos e, segundo
(KEOGH E. J.; PAZZANI, 2001) isso pode ocorrer devido a um pico ou vale, mais alto ou
mais baixo que a referéncia. A diferenca na representacido das correspondéncias ideais

(sequéncias idénticas) e nao ideais pode ser vista na Figura 10.

Para a compreensao do algoritmo, um exemplo elementar é detalhado a seguir.
Supondo duas séries temporais representadas por A e B, de tamanhos n e m, respectiva-

mente, em que A é representada no eixo x e B no eixo .

A=ay,a9,...,a;,..., ay,

B - bl,bg, ceey bj, 7bm
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Figura 10 — Reproducao de um alinhamento ideal e nao-ideal de duas séries temporais.
Retirado de (KEOGH E. J.; PAZZANI, 2001).

1

Time Series A
1

[ S S ' T T S N B |

L1
Time

Figura 11 — Matriz de custo das séries temporais. Retirado de (KEOGH E. J.; PAZZANI,
2001).

A matriz z x y, determinada na Figura 11, é construida a partir da distancia

euclidiana entre os vetores, dada pela equacao 2.14.

(i, j) = (a; — b;)? (2.14)

Paralelamente, o algoritmo faz uma comparagao entre trés valores adjacentes (linha
e coluna anterior; linha anterior; coluna anterior) ao valor atual e identifica o menor valor
entre eles. O resultado é o elemento D(i, j) armazenando a soma da distancia euclidiana

com o menor valor, como mostra a equacao 2.15.

D(i,§) = d(i, ) + min[D(i — 1,5 — 1), D(i — 1,5), D(i,j — 1)] (2.15)

Cada elemento (7,7) da matriz condiz com alinhamento entre os pontos (a;, b;).
Um caminho W, chamado Warping Path representa o conjunto desses elementos que confi-
gura o mapeamento entre as séries. Esse caminho pode ser encontrado através da distancia
cumulativa (4, j) definida como a distancia d(i,7) e o valor minimo dos elementos adja-
centes ao elemento atual. A equagdo 2.16 descreve as menores distancias resultantes entre

as duas séries, atuando como parametro de comparacao para correspondéncia entre todos
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os pontos das duas sequéncias temporais.

De acordo com (KEOGH E. J.; PAZZANI, 2001), para encontrar esse caminho, as

seguintes condi¢oes devem ser satisfeitas:

« Fronteira: para garantir que toda a matriz tenha sido percorrida, inicia-se o caminho
do primeiro elemento (a;, b;), no canto inferior esquerdo da matriz, e finaliza no canto

superior direito (a,,by,).

» Monotonicidade: para garantir que o caminho mapeado seja crescente, ou seja, que o
caminho nao volta para si mesmo. Além disso, percorrendo-se a diagonal, encontra-

se sempre uma correspondéncia de um ponto do vetor A com um ponto de B.

o Continuidade: deve ser garantido que nenhum elemento da matriz foi ignorado,
uma vez que o caminho percorrido nao realiza saltos em decorréncia do incremento

unitario dos indices, percorrendo linhas e/ou colunas.

2.9 Analise espectral do CoM

A caracteristica periédica da trajetoria do CoM tem levado pesquisas a usar a
Série Discreta de Fourier (DFS) para representar matematicamente o desempenho deste
parametro durante um ciclo de marcha. De acordo com a formulacao DFS, uma seqtiéncia
periddica discreta x[n] com um periodo de N amostras pode ser representada como uma
soma de funcgoes senoidais cujas frequéncias sao multiplas da frequéncia fundamental
wo = 2%, (DIAZ, 2015).

Portanto, a Série Discreta de Fourier (DFS) da sequéncia x[n| é dada pela seguinte

expressao:

N
zln] = ay, e (2.17)
k=1

Da mesma maneira, os coeficientes DFS podem ser escritos como:

N
ak = x[n]e’jk(%ﬂ)” (2.18)
k=1
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Como a sequéncia z[n] tem um periodo de N amostras, seu espectro s6 pode ter
componentes que estao localizados em frequéncias multiplas de wy. Isso significa que os

coeficientes DFS aparecerao em frequéncias definidas como:

wp =kwyg comk=1,2,3,--- N (2.19)

Para definir quantos coeficientes DFS sdo necessarios para ter uma boa aproxima-
¢ao de x[n], o célculo da energia do sinal é um critério 1til.(DIAZ, 2015). A energia no

dominio da frequéncia pode ser calculada em termos dos coeficientes DFS; como:

N
E=> lap | (2.20)
k=1

em que | a; |* é conhecida como a poténcia média do k-ésimo componente do DFS.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo descreve as etapas realizadas para a estimativa e andlise da trajetéria
do centro de massa do corpo de um individuo durante a marcha, calculado através do
método de segmentagao e utilizando a arquitetura de rede neural BlazePose, bem como a
validagao desta ferramenta por meio de comparacao com dados de posicao de um sistema
de captura de movimento (MoCap). A plataforma utilizada para o desenvolvimento e

descrigao do codigo foi a Jupyter Notebook e a linguagem Python.

3.1 Estimativa da pose humana através de imagens

3.1.1 Camera

Elemento protagonista na primeira etapa, a cAmera é um instrumento de medigao
e unico sensor do trabalho. A camera fornece a imagem estatica e o video, os quais podem
ser vistos como matrizes Iy«w«sxn, em que H e W representam a altura e largura do
frame, respectivamente, e N o nimero de frames. A camera utilizada para o sistema foi a

camera do celular iPhone 11, com resolugao de 1080p e taxa de amostragem de 30 fps.

3.1.2 Inferéncias dos pontos de articulacdo

Para a parte de implementacdo em Python, dois principais recursos utilizados
foram as bibliotecas OpenC'V e mediapipe, a primeira usada para a etapa de processamento

da imagem e a ultima, para a estimativa de pose.

Este passo abrange o processamento de dados vindos da imagem captada pelo sen-
sor para a estimativa de pose da pessoa filmada. Portanto, utiliza-se a API do BlazePose
e como entrada da rede, o video Ig«w«3xn. A saida esperada é, portanto, o video com a

estimativa dos pontos de articulacdo Opx jxoxn, em que P é o nimero de pessoas encon-

ot Pose detector %p%
! n,,%r

Image
Frame #1 » Pose
Tracker

;Pcrse alignment

Image Pose
Tracker

Frame #2

Figura 12 — Visao geral da arquitetura de estimativa de pose humana. Retirado de (BA-
ZAREVSKY et al., 2020).
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tradas, J o nimero de articulacoes, 2 representa a dimensao da coordenada em pizels de
cada ponto e N o nimero de frames. A API utilizard o modelo de articulacao BlazePose,
como ja discutido, baseado em modelos ja conhecidos como COCO, MPII e BODY-25,

obtidos pelo treinamento da CNN com diferentes e extensos datasets.

O primeiro teste da rede foi feito com um video simples de um individuo realizando
algumas atividades de treino fisico, envolvendo a movimentagao de membros superiores e

inferiores do seu corpo.

O BlazePose consiste em um detector de pose, seguido por uma rede de rastrea-
dores de pose. No caso de videos, o rastreador primeiramente prevé as coordenadas dos
pontos-chave (articulagoes), a presenca da pessoa no frame atual e a regido de interesse
para este frame. Quando o rastreador indica que nao ha nenhum humano presente, a
rede de detectores é reexecutada no proximo frame. Esse modelo de deteccao da pose é

ilustrado na Figura 12.

O Algoritmo 1 é capaz de definir e mostrar os pontos de interesse, cujo conjunto

compoe a estimativa completa da pose, como mostrado na Figura 13.

Algoritmo 1: Ler o video e retornar a estimativa de pose.

cap = cv2.VideoCapture('PoseVideo.mp4’)

while True do
success, img = cap.read()

imgRGB = c¢v2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
results = pose.process(imgRGB)
print(results.pose_ landmarks)

if results.pose_landmarks then
| mpDraw.draw_ landmarks(img, results.pose landmarks

end

end

3.2 Estimativa do CoM utilizando o método de segmentacao no

BlazePose
3.2.1 Segmentacdo da estrutura do individuo
Ap0s a inferéncia dos pontos de articulacao na pessoa, inicia-se o passo de interli-

gacao entre esses pontos, o que ird retornar a estrutura completa do corpo do individuo

em questao, formado por diferentes segmentos, que nada mais sao do que as linhas que
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(b)

Figura 13 — Saida do Algoritmo 1, mostrando os pontos de articulagao de interesse infe-
ridos para 3 posicoes distintas.

conectam uma coordenada a outra, como apresentado na Figura 14.

Algoritmo 2: Interligar os pontos das articulacoes estimados.

cap = cv2.VideoCapture('PoseVideo.mp4’)

while True do
success, img = cap.read()

imgRGB = c¢v2.cvtColor(img, cv2.COLOR__BGR2RGB)
results = pose.process(imgRGB)
print(results.pose_ landmarks)

if results.pose__landmarks then
mpDraw.draw_ landmarks(img, results.pose_ landmarks,

mpPose.POSE__ CONNECTIONS)
end

end

A 1nica mudanca no Algoritmo 2 para esta etapa, foi a inclus@ao do desenho das
conexoes entre os pontos através de uma funcdo da biblioteca mpPose, destacada em

negrito.

3.2.2 Enumeracao dos pontos de articulacao com base no modelo BlazePose

Apoés a etapa de segmentacdo, para se conhecer as coordenadas dos 33 pontos
de articulagdo da topologia BlazePose que se conectam e formam o segmento no plano
da imagem, foi necessario criar uma estrutura de repeticao do tipo for para que haja a
extragao de todas as coordenadas dos pontos em tempo real para cada frame da imagem.
O Algoritmo 3 traz, portanto, o lago de repeticdo da extragdo das coordenadas [x,y]

dos pontos de articulacdo normalizadas para [0,0, 1,0] pela largura e altura da imagem,
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(a) ()

Figura 14 — Saida do Algoritmo 2, mostrando os pontos de articulagdo de interesse conec-
tados entre si para 3 posicoes distintas.

respectivamente.

Algoritmo 3: Enumeracao dos pontos de articulacao e suas coordenadas.

cap = cv2.VideoCapture('PoseVideo.mp4’)

while True do
success, img = cap.read()

imgRGB = c¢v2.cvtColor(img, cv2.COLOR__BGR2RGB)
results = pose.process(imgRGB)
print(results.pose_ landmarks)

if results.pose_landmarks then
mpDraw.draw_landmarks(img, results.pose_ landmarks,

mpPose.POSE__ CONNECTIONS)

for id, Im in enumerate(results.pose__landmarks.landmark) do
h, w, ¢ = img.shape

print(id, lm)

cx, cy = int(lm.x * w), int(Im.y * h)

cv2.circle(img, (cx, cy), 5, (255, 0, 0), cv2.FILLED)
end

end

end

Percebe-se, portanto, que as coordenadas de cada ponto sdo enumeradas de 0
a 32, totalizando os 33 pontos do modelo BlazePose. Dessa forma, basta realizar uma
analise em paralelo entre esta topologia e a imagem de saida com os pontos de articulagao
em destaque para saber a quais membros corporais se referem aquelas coordenadas. Um
exemplo do resultado para a imagem utilizada pode ser visto na Figura 15, em que os

numeros 14, 24 e 25 referem-se as articulagdes do cotovelo esquerdo, quadril esquerdo e
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97164917

Figura 15 — Saida do Algoritmo 3, mostrando as coordenadas dos pontos de articulacao
14, 24 e 25 de acordo com a topologia BlazePose.

Figura 16 — Centro de massa dos segmentos do corpo em 3 poses distintas.

joelho direito, respectivamente.

3.2.3 Calculo do centro de massa dos segmentos do corpo

Apos a obtencao das coordenadas dos pontos das articulacoes, foi desenvolvido o
algoritmo para extrair os CoM dos segmentos do corpo necesséarios para o calculo do CoM
corporal. Para esta estapa, foi realizado uma anélise paralela entre o modelo de corpo
humano BlazePose, da Figura 7, e a Tabela 1 de dados antropométricos dos segmentos
corporais. Dessa forma, foi possivel observar, a partir da segunda coluna da tabela, a
definicao de cada segmento, ou seja, a exata localizacdo das articulagoes corporais que
abrangem aquele segmento e, simultaneamente, correlaciona-los aos segmentos apresen-

tados no modelo em questao.

Seguindo a tabela de dados antropométricos, as posigoes relativas do CoM para
cada segmento sao dadas como uma porcentagem de seu comprimento a partir da ex-
tremidade mais proxima ao CoM, também conhecida como extremidade proximal. Sendo
assim, as posicoes das articulagoes detectadas foram usadas para calcular o comprimento
de cada segmento e, em seguida, multiplica-los pelas suas determinadas posigoes relativas
para, finalmente, chegar ao valor estimado do CoM do segmento e plotd-lo na imagem de

saida.
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Figura 17 — Centro de massa do corpo todo em 3 poses distintas.

Os CoM dos segmentos do corpo em 3 poses distintas pode ser visto na Figura 16,
representados pelos pontos circulares plotados na cor azul. Portanto, é possivel constatar
que a localizagao anatomica dos CoM dos segmentos nas imagens é consistente com os
dados das posigoes relativas tomados como referéncia da Tabela 1, em relacao as extre-

midades proximais de cada segmento.

3.2.4 Calculo do centro de massa corporal

O CoM corporal em 3 poses distintas pode ser visto na Figura 17, representados
pelos pontos circulares plotados na cor amarela, calculados a partir das equagoes 2.6
e 2.7. Como discutido na secdo 2.1.1, estima-se que a localizacdo anatomica do CoM
corporal fica em uma regiao proxima ao sacro, uma estrutura éssea localizada na base das
vértebras lombares e conectada a pelve. Nas imagens, é possivel observar que a estimativa
do centro de massa corporal mostra-se razoavel, considerando que aproximadamente 79%
dos segmentos corporais compoem este calculo do CoM corporal, como visto também na
Tabela 1.

3.3 Base de dados

Seguindo o proposito de validacdo da ferramenta BlazePose para o calculo do
centro de massa corporal e estimativa de sua trajetoria no tempo para determinado movi-
mento, foram utilizados dados fornecidos pela base de dados Mo Vi, do trabalho Mo Vi:A
Large Multipurpose Motion and Video Dataset de (GHORBANT et al., 2020).

MoVi é um base de dados de movimento projetado para uma variedade de desafios,
como estimativa de pose humana, reconhecimento de ac¢ao, modelagem de movimento,

analise de marcha e reconstrucao da forma corporal. Essa base de dados esta associado
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Females Males
Height (m) 1.65 (0.08) 1.75 (0.06)
Weight (kg) 60.35 (8.03) 72.3(10.98)
BMI {kghn'z) 22.16 (3.02) 23.6(3.24)
Age (y) 20.47 (3.59) 23.6(3.61)

Tabela 2 — Estatistica descritiva (Média (Desvio Padrao)) dos 60 atores femininos e 30
masculinos. Retirada de (GHORBANI et al., 2020).

ao laboratério BioMotionLab que faz parte da York University de Toronto, no Canada. O

acesso ao BML-Mo Vi esta disponivel em um repositério canadense para fins de pesquisa.

Ele contém 60 atores femininos e 30 masculinos, sendo 5 pessoas canhotas, reali-
zando uma colecao de movimentos que incluiam agoes cotidianas e movimentos esportivos:
(1) Andar, (2) Correr, (3) Correr no lugar, (4) Galope lateral, (5) Rastejar, (6) Salto ver-
tical, (7) Macacos de salto, ( 8) Chutar, (9) Alongar, (10) Cruzar os bragos, (11) Sentar-se
em uma cadeira, (11) Cruzar as pernas enquanto esté sentado, (13) Apontar, (14) Bater
palmas, (15) Cogar a cabega, (16) Jogando e pegando, (17) Acenando, (18) Fingindo tirar
uma foto, (19) Fingindo falar ao telefone, (20) Fingindo checar o relégio. Em cada uma
das cinco sequéncias, os atores realizaram adicionalmente um movimento escolhido por
eles (21). E importante ressaltar que antes de iniciar cada movimento, o sujeito fica em
uma pose estatica de repouso. As estatisticas descritivas de todos os participantes sao

mostradas na Tabela 2.

Em cinco rodadas de gravagoes, onde cada uma das rodadas contém os 20 mo-
vimentos, os mesmos atores e movimentos foram gravados usando diferentes sistemas de
hardware, incluindo um sistema de captura de movimento 6ptico (MoCap), cAmeras de
video e unidades de medigao inercial (IMU), dispostos no esttidio de gravagdo da maneira
apresentada na Figura 18. Para algumas rodadas de captura os atores foram gravados ves-
tindo roupas convencionais, para as outras rodadas eles usaram poucas pecas de roupas.
O procedimento experimental foi aprovado pelo comité de ética da Queen’s University,

Kingston, e foi realizado de acordo com a Declaracao de Helsinque.

A sequéncia de captura de dados intitulada “F” foi capturada usando o layout de
67 marcadores MoCap sugerido em (LOPER et al., 2014). Os atores usavam o minimo de
pecas de roupas possivel e justas para minimizar o movimento do marcador em relacao
ao corpo. Os marcadores foram fixados na pele e nas roupas dos atores com fita dupla-
face. O sistema MoCap foi sincronizado com duas cameras de video capturando as agoes
de diferentes pontos de vista (frontal e lateral). Essas duas cameras foram calibradas

computando-se a translagao e rotagao das cameras em relacao ao sistema de coordenadas
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Figura 18 — Esbogo da vista superior da configuracao da sala de captura. A posicao das
cameras de video e cameras de captura de movimento foram organizadas
para cobrir um espago de aproximadamente 3 por 5 metros. Retirado de
(GHORBANTI et al., 2020).

Round F Sl S2 Il 12

MoCap marker set 67 12 12 -

Video capture yes yes yes yes yes

IMU no yes yes yes yes

A-pose between motions yes yes no yes no

Actor clothing minimal normal clothing normal clothing normal clothing normal clothing
Length (min per person) ~2.7 ~2.7 ~ 1.7 ~2.7 ~ 1.7

Tabela 3 — Visao geral das cinco rodadas de captura, com destaque para a rodada F (Full),
selecionada para esse trabalho. Retirada de (GHORBANI et al., 2020).

do sistema MoCap.

A motivacao para a escolha desta rodada de captura para obtencao de dados para
a trajetoria do CoM na marcha foi devido a quantidade adequada de marcadores no corpo,
como mostra a Tabela 3. Imagens de exemplo de um ator feminino e masculino em pose

de repouso na rodada F sao mostradas na Figura 19.

O sistema de captura 6tica de movimento comercial utilizado no desenvolvimento
da base de dados foi da Qualisys com quinze cameras de 1.3 Mega Pixels que fornecem a
localizagao 3D de marcadores reflexivos passivos com uma taxa de 120 frames por segundo.
Os dados de video foram coletados usando dois tipos diferentes de cameras, cameras de
smartphones e cadmeras de visao computacional, chamadas de PointGrey Cameras, as

quais podem ser visualizadas na Figura 18.
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Figura 19 — Vista frontal e lateral do frame de video alinhado, localizagoes das juntas e
pose estimada para um ator feminino e masculino. Retirada de (GHORBANI

et al., 2020).
Brand and model Qualisys Oqus 300 and 310
MoCap System Numbef of cameras 15 .
Resolution 1.3 megapixel
Frame rate 120 Hz
Synchronized Yes
Brand and model FLIR, Grasshopper
Number of cameras 2
Cameras synchronized Yes
Video Capture Systems | Cameras calibrated Yes
Resolution 800 x 600 pixels, 72 dpi. 24 bit depth
Sensor Sony ICX285, CCD
Frame rate 30 Hz
File type JPEG frames and AVT video files

Tabela 4 — Detalhes técnicos dos sistemas de hardware usados para capturar o conjunto
de dados MoVi. Retirada de (GHORBANTI et al., 2020).

Para as duas cameras de visao computacional, usaram-se cameras do modelo Gras-
shopers da empresa FLIR Inc. com sensores CCD Sony ICX285 de 800 x 600 pixels. As
gravagoes das cameras FLIR sao sincronizadas com as cameras MoCap com 30 fps (ali-
nhadas a cada quarto frame do sistema MoCap), como exposto detalhadamente na Tabela
4.

Com o objetivo de fornecer um movimento 3D preciso frame a frame sobreposto
ao video, o sistema de captura de movimento é sincronizado com as cadmeras no frame e,

em seguida, calibrado para a mesma coordenada. Segundo os desenvolvedores da base de
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dados, as cameras de video sao acionadas através do sinal de sincronizagao fornecido pelo
sistema MoCap e devido aos limites de taxa de frames em cameras de video, a frequéncia
de sincronizacao foi dividida por 4, o que reduziu a taxa de frames de captura de video

para 30 fps.

3.4 Excursao vertical do CoM a partir de dados do MoCap

Primeiramente, para acessar os dados de MoCap da base de dados Mo Vi, foi exe-
cutado um cddigo atribuido por (GHORBANTI et al., 2020), juntamente com um tutorial no

Jupyter Notebook para a leitura dos arquivos .mat (Microsoft Access Table) em Python.

Esses arquivos contém os dados MoCap processados por V3D ou Visual 3D, um
software de analise biomecanica avancada para dados de captura de movimento 3D. O
V3D fornece uma estimativa mais precisa da localizacao da articulagao, que apesar de ser
considerado pelos desenvolvedores do dataset como menos robusto para evitar oclusoes,

é preferivel na analise da marcha.

Todos os arquivos apresentam-se compactados e contém dados dos 90 sujeitos
em todas as rodadas. A partir da abertura dos dados da rodada F, foram selecionados,
portanto, as informagoes de interesse para esse trabalho, que serdo descritas na subsecao
3.4.1.

3.4.1 Extracdo dos dados

Como o movimento protagonista desse trabalho é a marcha, foi necessario separar
os dados desse movimento para realizar a andlise. Para tanto, utilizou-se os dados do video
como forma de realizar a segmentacao dos dados de MoCap, também disponibilizado de
forma sincronizada com o video. Ainda, optou-se pelo foco apenas na excursao vertical do
CoM , uma vez que do ponto de vista biomecanico, este deslocamento possui os maiores

valores e tém destaque no estudo de parametros de avaliacao da marcha e equilibrio.

Mesmo com a taxa de amostragem dos videos de 30 Hz e a taxa de amostragem
do MoCap de 120 Hz, foi possivel converter o tempo do video no tempo dos dados de
MoCap e separar os dados de MoCap com informagoes somente referentes a marcha. Os
dados de MoClap coletados foram os dados de deslocamento, em mm (milimetros), para os
eixos z, y e z dos marcadores localizados nas articula¢des imprescindiveis para o cédlculo

do deslocamento vertical do CoM na marcha.

Os dados de deslocamento foram adotados como a entrada da rotina, para cada
frame correspondente ao movimento de marcha, que é sistematicamente a equacao 2.6 e
a 2.7, em que M ¢é a massa total do corpo e p,, a porcentagem da massa dos segmentos

em relacao a massa do corpo todo, fornecidas pela Tabela 1. O video utilizado para este
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Figura 20 — a) inicio do movimento; b) durante o movimento; ¢) final do movimento.

procedimento de segmentacao de dados foi o do voluntario de niimero 15, um individuo
de 21 anos do sexo masculino, destro, altura de 1.81 m e pesando 72 kg, selecionado
aleatoriamente. No video, ¢ possivel ver o ciclo da marcha do sujeito comecando quando
o pé esquerdo toca o chao, na extremidade direita da tela e terminando mais a esquerda,

quando o mesmo pé encontra o chdo novamente, como mostra a Figura 20.

3.4.2 Série temporal com dados do MoCap

Apos a etapa de extracdo de dados de MoCap referentes a marcha e utilizando o
video como referéncia temporal, foi dado prosseguimento a fase de calculo das coordenadas
do CoM para cada frame do video de forma automatica, a partir da rotina implementada,
a uma taxa de amostragem de 120 Hz. A essa taxa, o video que é de aproximadamente

1.3 segundos, teve como saida as coordenadas do CoM para cerca de 240 frames.

E importante ressaltar que foi primordial identificar a coluna de dados que repre-

sentava efetivamente o deslocamento vertical do CoM, ou seja, para que nao houvesse
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Figura 21 — Excursao vertical do CoM na marcha com dados do MoCap

incerteza no momento de visualizar o plot da trajetoria no tempo. Os eixos z, y e 2z
tratam-se apenas de uma nomenclatura definida no sistema de coordenadas cartesiano e
nao necessariamente representam os eixos horizontal, vertical e de profundidade, respec-

tivamente.

Sabendo disso, foi observado como se deu a distribuicao das variaveis em seus eixos.
E possivel notar, a partir da Figura 21 que o eixo vertical correspondente a altura pode
ser convencionado como eixo z, uma vez que a trajetoria descreve o padrao senoidal na
vertical e durante um tnico ciclo da marcha a posicao vertical do CoM possui dois pontos
minimo e maximo, que correspondem aos instantes de contato inicial e apoio médio de

cada perna, como comentado em 2.2.

3.5 Excursao vertical do CoM a partir de dados do BlazePose

E possivel dividir em dois cendrios o processo de estimacio da trajetéria vertical
do CoM para a marcha utilizando o BlazePose. Esses cendarios referem-se as unidades de
medidas das coordenadas dos 33 marcadores 3D espalhados ao longo do corpo, contidos
em duas listas de coordenadas que sao acessadas através do algoritmo de detecgao de pose
(secao 3.2).

A primeira é a lista pose_landmarks, onde cada marcador consiste no seguinte:

« z e y: Coordenadas dos marcadores em pizels normalizadas para [0, 1] pela largura

e altura da imagem, respectivamente.

o z: Representa a profundidade do ponto de referéncia com a profundidade no ponto
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médio dos quadris sendo a origem, e quanto menor o valor, mais préximo o ponto de
referéncia estda da cdmera. A magnitude de z usa aproximadamente a mesma escala

de z.

o wisibility: Um valor entre [0, 1] indicando a probabilidade do ponto de referéncia ser

visivel (presente e nao ocluido) na imagem.

Portanto, sabendo que o tamanho da imagem ¢ de 800 x 600 pizels, o valor da
localizagao x,y,z de cada marcador e, consequentemente, do CoM ¢ dividido pelo tamanho

maximo de cada eixo, assim colocando as coordenadas em uma faixa de valores entre 0 e
1.

A segunda ¢é a lista pose_world__landmarks que consiste no seguinte:

» 1z, y e z: Coordenadas 3D do mundo real (do inglés real-world coordinates) ou coor-
denadas globais, dadas em metros e com a origem fixada no ponto médio entre os

quadris.

o wisibility: Idéntico ao definido no pose landmarks correspondente.

Sendo assim, as coordenadas globais sdao coordenadas 3D do mundo real em me-
tros com a origem no centro dos quadris. A lista WORLD _LANDMARKS comparti-
lha a mesma topologia que LANDMARKS. No entanto, LANDMARKS fornece coorde-
nadas (em pixels) de um objeto 8D projetado na superficie da imagem 2D, enquanto
WORLD _LANDMARKS fornece coordenadas (em metros) do préprio objeto 3D. Este
ultimo cenario, em termos de validagao dessa ferramenta na apresentacao de resultados
para a trajetéria vertical do CoM na marcha (tema que serd discutido nas segbes se-
guintes), seria mais favoravel no processo de comparagdo com o sistema Mocap, uma vez
que estariam na mesma escala, sendo necessaria apenas uma conversao de metros para

milimetros no caso das saidas no BlazePose.

3.5.1 Série temporal com dados do BlazePose

A sequéncia de imagens exibidas na Figura 22 apresentam 3 frames do video do
voluntario 15, o primeiro numa posicao estatica no centro da imagem e os ultimos dois
durante o ciclo da marcha, acompanhados dos 33 marcadores que formam o modelo de
pose humana do BlazePose. Nota-se também, assim como na Figura 17, o centro de massa
corporal representado pela pequena bolinha amarela localizado na regiao sacral, um pouco

acima dos quadris.

Considerando o mesmo trecho do video em que o sujeito executa o ciclo da marcha,

mas com a taxa de amostragem de 30 Hz da camera de visao computacional utilizada no
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Figura 22 — Centro de massa corporal na posigao a) estatica; b) inicio do ciclo da mar-
cha; ¢) final do ciclo da marcha. O CoM é representado pela bolinha de cor
amarela.

estudio, a excursao vertical do CoM para esse movimento obtida em pizels normalizados,
portanto utilizando como pardmetro de escala o pose landmarks, esta exposta na letra a
da Figura 23.

Em um primeiro olhar, pode-se verificar uma tendéncia de subida e descida ca-
racteristica da forma senoidal da trajetéria vertical do CoM porém acompanhada de um
conjunto de imperfei¢coes se comparado a série temporal obtida a partir do sistema de
captura de movimento cujo resultado foi exibido na Figura 21. A partir desses resultados

preliminares, pode-se fazer algumas ponderacoes:

« Como visto de maneira clara nas imagens da Figura 22, algumas articulagoes estao

ocluidas na imagem e este erro pode afetar a precisao da estimativa do CoM corporal.

o Um fator que pode provocar oscilagoes indesejadas na trajetoria é a forma que os
resultados das redes neurais sao fornecidos, como esclarecido nos trabalhos de (CAO
et al., 2018) e (BAZAREVSKY, 2019). Como os heatmaps de saida apresentam uma
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Figura 23 — Excursao vertical do CoM para a marcha obtida em a) pizels normalizados e
b) milimetros.
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dimensao menor do que a imagem de entrada, sua classificacao funciona apenas para
uma regiao da imagem e nao para um pizel. Por esse motivo, a sobreamostragem
do ponto identificado tende a variar dentro da regiao classificada, provocando as

oscilacoes.

A origem do sistema com as coordenadas em pizels nao esta localizada no ponto

médio dos quadris mas no ponto inferior esquerdo da imagem.

As coordenadas precisam estar na mesma unidade de medida que as do MoCap a

fim de que haja uma comparacao entre os sistemas.

-

E preciso a aplicacdo de um filtro que resulte em uma trajetéria mais estavel no

tempo.

Examinando a excursao vertical do CoM ja convertida para milimetros, portanto

utilizando como parametro de escala o pose world_landmarks, alcangou-se o seguinte

grafico da letra b da Figura 23.

Novamente, observam-se trajetorias com aspectos propensos a forma senoidal po-

rém com muitos ruidos e novos comportamentos. A razao que se da a essa diferenga no

grafico para o observado na Figura 23, é devido a nova posi¢ao da origem do sistema, que

com a lista pose_world_landmarks, se encontra no centro dos quadris. Portanto, a cada

frame do video a origem se desloca junto com o sujeito, resultando em valores tao bai-

xos para o deslocamento no plano sagital. Desse modo, algumas consideragoes adicionais

devem ser feitas:

o A origem do sistema é mével e esta localizada no ponto médio dos quadris, provo-

cando alteracoes na excursao vertical.

As coordenadas estdao na mesma unidade de medida que as do MoCap, no entanto
os valores numéricos da amplitude da excursao vertical do CoM sao ainda muito
distintos. Logo, convém a representacao simultanea da posicao e da orientacao do
sistema de coordenadas do BlazePose em relacao ao do MoCap, através de um
processo muito utilizado na robodtica conhecido como transformacao de coordenadas

por matrizes de transformacao homogéneas.

o Segue necessaria a aplicagdo de um filtro que resulte em uma suavizagao do grafico.

3.5.2 Transformacao de coordenadas

Para a transformacao de coordenadas, foi utilizado o conceito de construcao de

matrizes de transformagao homogéneas, visto no livro de (SPONG et al., 2006), que podem

ser usadas para representar simultaneamente a posicao e a orientacao de um sistema de
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(a) (b)

Figura 24 — Orientagao dos eixos no sistema do a) BlazePose; b) MoCap

coordenadas em relagdo a outro. Essas transformagodes permitiram a representagao dos
valores da excursao vertical do CoM obtidos do sistema de coordenadas do BlazePose no

sistema de coordenadas do MoCap.

Antes da aplicagao desse método, foi necessario que se estabelecesse a orientacao
dos eixos das coordenadas de cada sistema. Para o BlazePose, o proprio sistema ja con-
venciona a nomenclatura dos eixos indicando na saida do algoritmo base, fornecido no
material dos desenvolvedores, que o eixo z refere-se ao deslocamento na horizontal, o  na
vertical e o z na profundidade. Consequentemente, para a definicao dos semi-eixos positivo
e negativo, bastou verificar, para o sujeito na posigao estatica no centro da imagem, visto
na Figura 22, o valor da posicdo de marcadores localizados acima e abaixo da origem e

também em lados opostos, uma vez que a origem esta fixada no ponto médio dos quadris.

Ja no MoCap, como a origem nao esta localizada no centro dos quadris, a analise
do comportamento dos dados das coordenadas fornecidos foi realizado a partir da prépria
trajetoria do CoM durante os movimentos que o sujeito fazia. A orientacao dos eixos para

os dois sistemas é, portanto mostrada na Figura 24.

Uma vez que a origem de um sistema de coordenadas ¢ um ponto no espago, pode-se
atribuir coordenadas que representam a posicao da origem de um sistema de coordenadas
em relagao a outro. (SPONG et al., 2006). Dessa forma, é necessario o alinhamento dos dois
sistemas através de suas origens, que no BlazePose ja é conhecida e esta localizada no
ponto médio dos quadris do sujeito, com as coordenadas em milimetros z,y,z = (0,0,0).
No MoCap, o célculo do ponto médio dos quadris do individuo se deu através do segmento
do video em que ele encontra-se na posicao estatica de descanso entre um movimento e

outro no centro da sala, cujas coordenadas obtidas em milimetros foram z,y,z = (280, 54,
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928).

O préximo passo foi a aplicagdo da transformagdo homogénea ou matriz homogeé-
nea. Para o sistema de coordenadas do BlazePose estar com seus eixos completamente
alinhados ao MoCap, 5 transformacoes foram essenciais, sendo 2 rotacgoes e 3 translagoes,

descritas a seguir:

Rotacgao de angulo a = 90° em torno do eixo ;

Seguido por uma rotagao de angulo S = 90° em torno do eixo z;
o Seguido por uma translacao de a = 280mm ao longo do eixo x;

e Seguido por uma translacao de b = 54mm ao longo do eixo y;

Seguido por uma translagao de ¢ = 928mm ao longo do eixo z;

Vale ressaltar que quando uma transformagao é aplicada com relacao a um sistema
fixo ou de referéncia, no caso o MoCap, a interpretacao é exatamente a mesma em relagao
a composicao e ordenacao das transformagoes vistas nas matrizes de rotagao, ou seja, foi
realizada uma pré-multiplicacao da matriz de translagao pela matriz de rotagao. Portanto,

a matriz homogénea seguiu a expressao 3.1.

HY = Trans, o Trans, , Trans, . Rot, g0 R0t 90°. (3.1)

A matriz de rotacao é representada entdo pelo produto matricial abaixo,

cos(90°) 0 sin(90°) O 1 0 0 0
R 0 1 0 0 0 cos(90°) —sin(90°) 0O
—sin(90°) 0 cos(90°) 0 0 sin(90°) cos(90°) 0O
0 0 0 1 0 0 0 1
resultando em
1 0 0
0 -1 0
R—
-1 0 0
0 0 1

Ja a matriz de translacao é representada pelo produto matricial abaixo,
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1 0 0 280 1 00 0 100 O
d_OlOO 01 0 54 010 0
oo 1 0 001 O 0 0 1 928
000 1 0 00 000 1
que resultou em:
1 0 0 280
d_01054
{0 01 928
000 1

Finalmente a matriz de transformacao homogénea sera constituida pelo produto
matricial entre a matriz de rotacao pré-multiplicada pela matriz de translacao, mostrada

abaixo:

1 0 280
0 —1 54

Hy =
-1.0 0 928
00 0 1

Com isso, tornou-se possivel representar todos os valores do CoM na trajetoria
vertical obtidos no BlazePose no mesmo sistema de coordenadas que o MoCap, através

da expressao 3.2.

Py = HY - Py (3.2)
Pura 1 0 280 Pg,
Puy | 0 —1 54 Pg,
P -1 0 0 928 pEs |
1 0 0 0 1 1

em que HY é a matriz homogénea, P sdo os valores das coordenadas do CoM no Bla-
zePose e Py sao os almejados valores dessas mesmas coordenadas relativos ao sistema
de referéncia MoCap. Como o objetivo do trabalho é a avaliagdo da excursao vertical do
CoM, os valores Pp, ¢ Pp, podem ser desconsiderados, o que resultou apenas nos valores

Py, para representar a trajetéria do CoM vertical na marcha.
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Comparacao entre os sistemas

A seguinte etapa compreende o processo de transformacao de coordenadas e o
de filtragem dos sinais com a finalidade de fazer a avaliagdo da ferramenta BlazePose
como apropriada ou nao para andlise de excursao vertical do CoM na marcha, a partir da
comparagao com os valores dos sinais tomados como referéncia, que sao os obtidos através

do sistema MoCap.

O resultado para a excursao vertical do CoM apéds a transformacao homogénea é
visto na Figura 25. Nota-se que os valores do CoM vertical estdo bem mais proximos do
que foi visto no MoCap (Figura 21), ambos com amplitude em torno de 45 mm. Para
atenuar os efeitos de dados ocluidos e outros tipos de ruidos e oscilagoes indesejadas no

grafico, a proxima etapa foi a de filtragem dos dados.

4.2 Aplicacio do filtro Butterworth

O ruido nos dados de deslocamento biomecéanico costuma ser reduzido por ro-
tinas de filtro digital. Na literatura, interpolagdes com validacdao cruzada (WOLTRING,
1986) e o filtro passa-baixas Butterworth sao frequentemente usados. Segundo o estudo

de (ROITHNER et al., 2000), os pardmetros de filtro ideais (frequéncia e ordem) de um

Excursao vertical do CoM na marcha
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Figura 25 — Excursao vertical do CoM para a marcha obtida em milimetros apods trans-
formagao homogénea
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Excursao vertical com filtro Butterworth aplicado
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Figura 26 — Excursao vertical do CoM para a marcha obtida em milimetros apods trans-
formagao homogénea e filtragem

filtro passa-baixas Butterworth usando algoritmo de otimizagao de filtros aplicado a um
conjunto de dados cineméaticos na marcha, resulta em um filtro de segunda ordem com

frequéncia de corte representada pela fracdo da frequéncia de Nyquist usada pelo filtro.

Tendo em vista que o teorema de Nyquist enuncia que a frequéncia de amostragem
deve ser pelo menos 2 vezes a frequéncia maxima do sinal, entdao, como a frequéncia de
amostragem dos dados do video no BlazePose sao de 30 Hz, a maior frequéncia do sinal
representado é de 15 Hz, que representa 0.15 vezes a frequéncia de Nyquist ou um valor
na faixa de 2 Hz. Dessa forma, as frequéncias que verdadeiramente representam o sinal,
sao as frequéncias mais baixas, portanto, para a filtragem dos dados foi utilizado um filtro
Butterworth passa-baixas de segunda ordem, em razao de ser um filtro que possui uma
resposta razoavelmente rapida e de facil implementagao, reduzindo o custo da aplicacao.
O resultado da trajetoria filtrada pode ser visto na Figura 26, com os efeitos dos ruidos

e oscilagoes indesejadas na excursao vertical do CoM suavizados.

4.3 Aplicacao do Dynamic Time Warping

As sequéncias temporais extraidas dos dois sistemas sao entao comparadas pelo
algoritmo de comparacao DTW, cujo propésito é identificar as similaridades entre as séries
de referéncia e alvo, como mostra a Figura 27. As entradas reiinem, portanto, tanto os
dados da trajetoria vertical do CoM na marcha provenientes do sistema de MoCap, isto é,

os dados de referéncia, como do alvo, a trajetoria a partir da estimativa realizada através
do BlazePose.

O algoritmo tem inicio com o célculo das distancias euclidianas encontradas entre

os dados de referéncia e o alvo para o movimento selecionado, sendo o calculo feito a partir
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Figura 27 — Excursao vertical do CoM nos dois sistemas para a marcha obtida em mili-
metros.

da equacao 2.14. As distancias encontradas entre os sinais sao armazenadas em uma matriz
chamada matriz de distancia euclidiana ou o caminho que configura o mapeamento entre
as séries, o Warping Path. Partindo dessa matriz, inicia-se o calculo de custo cumulativo
desde o primeiro elemento do canto inferior esquerdo da matriz, adotando-se a equacao
2.15, onde sao comparados os valores de seus elementos vizinhos, de forma a encontrar
o menor custo, ou o menor valor entre eles, e assim seguindo o caminho até o tultimo

elemento da matriz.

Deste modo, a matriz pode ser percorrida horizontalmente, verticalmente ou pela
diagonal, de acordo com o resultado da comparacao dos elementos adjacentes com o
elemento atual. Com isso, a matriz é percorrida em dire¢ao ao ultimo elemento, localizado
no canto superior direito da matriz. O caminho percorrido até esse elemento é armazenado
como o caminho que estabelece as correspondéncias entre os indices de cada uma das

séries, a de referéncia no eixo z e o alvo no eixo y.

A Figura 28.a apresenta o custo cumulativo, em um heatmap, onde as maiores
distancias sao representadas pelas tonalidades mais escuras da cor azul e o caminho com
o menor custo por tonalidades mais claras. O resultado é uma linha irregular em formato
de escada, formada a partir das correspondéncias baseadas nas menores distancias entre
as trajetérias. A Figura 28.b apresenta o alinhamento utilizando o DTW e é possivel
observar que um unico ponto na trajetéria do CoM através do BlazePose corresponde a
varios pontos na trajetéria com dados do MoCap, o que ndo necessariamente caracteriza
um problema, visto que (KEOGH E. J.; PAZZANI, 2001) afirma que esse comportamento
revela um ajuste do algoritmo para a distor¢ao causada no tempo. Pode-se observar que se
trata de um alinhamento coerente mesmo com a diferenca nas frequéncias de amostragem

dos sinais, que pode ter causado alguns pontos que nao coincidem com as curvas em um
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Figura 28 — a) Heatmap com o melhor caminho entre as duas séries pelo DTW; b) Gréfico

do DTW aplicado a marcha nos dois sistemas.

trecho do sinal.

Em uma tentativa recente de alinhar dois sinais com frequéncias de amostragem

distintas utilizando DTW, o trabalho de (YIHANG et al., 2020) observa que na pratica, o

DTW tem um desempenho insatisfatério quando aplicado a sinais biomédicos medidos

simultaneamente em diferentes frequéncias e/ou quando cada sinal individual tem uma

frequéncia de amostragem dindmica e desigual. Segundo os autores, isso se deve ao pro-

blema de singularidade, que resulta de combinacao imprecisa de uma tinica amostra em

uma sequéncia de tempo com um grande nimero de amostras consecutivas em outro,
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resultando em uma distribuicao desigual de alinhamentos ponto a ponto.

Tendo em vista o resultado compreensivel porém ainda inconclusivo naquele mo-
mento, recorreu-se a uma alternativa que utiliza a andlise de Fourier para representar as

trajetérias em termos dos componentes da série discreta de Fourier ou DF'S.

4.4 Analise espectral da trajetéria do CoM

Inicialmente, utilizando a equagao 2.18, as trajetérias do CoM nos sistemas foram
expandidas em termos dos coeficientes a; da série discreta de Fourier através da aplica-
¢ao de uma FFT (Fast Fourier Transform) em Python. O ntimero dos coeficientes DFS
calculados para cada coordenada da trajetéria vertical do CoM esta relacionado a uma
energia no dominio da frequéncia, também calculada em termos dos coeficientes DF'S por

meio da expressao 2.20.

A Figura 29 apresenta o espectro de magnitude do DFS da excursao vertical do
CoM no sistema MoCap e no BlazePose. Em relacao ao MoCap, a trajetéria no dominio
do tempo apresenta duas oscilagoes com amplitudes semelhantes e duragao de um ciclo
da marcha. O espectro de magnitude do sujeito para este sistema revela dois coeficientes
principais para k = 1 e k = 2. O primeiro constitui aproximadamente 3% da energia total
do sinal, enquanto o componente em k = 2 tem uma energia de 92%. Este tltimo oscila
na frequéncia 1.53 Hz, muito préxima ao inverso do periodo do ciclo, em t = 0.65s, como

visto na Tabela 5.

Tabela 5 — Frequéncia e periodo do coeficiente de maior energia do sinal da trajetéria
vertical do CoM

Frequéncia do coeficiente (Hz) Periodo do coeficiente (s)
MoCap f1=1.538 t; = 0.65
BlazePose f1=1.537 t; = 0.65

Ja em relacao ao BlazePose, a energia do sinal é concentrado em dois coeficientes
DFS em k = 1 e k = 2, que possuem aproximadamente 72% e 14% da energia total do
sinal. O coeficiente de maior energia oscila na frequéncia 1.53 Hz e no periodo t = 0.65s,

revelando o mesmo comportamento visto no sistema MoCap.

E possivel observar a partir da Figura 29 e Tabela 5 que embora a contribuicao em
termos de energia do sinal da trajetoria do CoM no BlazePose esteja um pouco abaixo
do que o visto no MoCap, o que é justificado pela estimativa fornecida pela ferramenta,
as frequéncias fundamentais e os periodos coincidem, o que permite o entendimento da
analise espectral do CoM como uma alternativa valida para realizar a comparacao da

similaridade entre as trajetorias verticais nos dois sistemas.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi implementada em Python uma arquitetura de rede neural con-
volucional chamada BlazePose no calculo da estimativa da trajetéria vertical do centro de
massa corporal na marcha, utilizando o método da segmentacao. Com o intuito de validar
esta ferramenta como uma abordagem alternativa para realizar a estimativa da trajetéria
do CoM a partir de videos, foram utilizadas coordenadas de posi¢cao corporal fornecidas
por um sistema de captura de movimento 6ptico (MoCap) sincronizadas com um video

proveniente da base de dados Mo Vi, que utiliza o sistema Qualisys como padrao ouro.

O trabalho mostrou que a ferramenta BlazePose, apesar de nova e ainda em pro-
cesso de aperfeicoamento pelos desenvolvedores, é capaz de oferecer uma estimativa ra-
zoavel de pose corporal e cujos dados de posicao podem ser utilizados para a estimativa de
parametros biomecéanicos como o centro de massa. Os primeiros resultados experimentais
ilustraram, ainda que apenas visualmente, a trajetoria do centro de massa em um video

demonstrando movimentos simples com uma camera convencional.

Os resultados experimentais das etapas seguintes, referentes as estimativas das
trajetérias do CoM e comparacao com as estimativas do sistema de referéncia (MoCap)
para a marcha mostraram, no entanto, que nao se trata de uma ferramenta ideal, uma
vez que oclusdes de articulagoes na imagem, ruidos nos graficos das trajetérias do CoM
e unidades de medidas diferentes do sistema de referéncia revelaram a necessidade de

ajustes do algoritmo com filtragens e transformacoes de coordenadas.

Por fim, foi realizado o processo de comparacao dos sistemas, com o objetivo de
alcancar um indice quantitativo que indicasse o quao similares sao as trajetérias verticais
do CoM em ambos. O fato do CoM apresentar um comportamento periédico fundamentou
o uso de uma técnica matematica consolidada na literatura que facilitou a interpretacao
da trajetéria do CoM no dominio da frequéncia, a analise do espectro de magnitude do
CoM. Como esperado, o resultado desta técnica mostrou a similaridade entre as trajetérias

por meio dos valores alcancados da frequéncia fundamental e o seu inverso, o periodo.

Tendo em vista as limitagoes ainda existentes no trabalho, algumas etapas podem
ser desenvolvidas em trabalhos futuros a fim de consolidar esta proposta como um método
alternativo para estimar este pardmetro. Entre as restri¢oes estd a analise feita de modo
offtine, devido as varias etapas acumuladas de extracao e tratamento de dados. A inclusao
de uma analise em tempo real pode ser, portanto, incluida no préximos passos. Outro
ponto importante a ser explorado, talvez o mais relevante, é a aprimoracao do algoritmo
de estimacgao de pose para lidar de maneira mais robusta com as oclusoes e presenca de

ruidos nas imagens através da construcao de filtros, a fim de atenuar estes efeitos na anélise
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da trajetoria do CoM. Ainda, investigar algumas questoes que nao ficaram claras até o
momento como, por exemplo, o algoritmo que os desenvolvedores do BlazePose utilizaram
para definir os parametros de distancia entre a camera que grava o video e as pessoas e

objetos contidos no espaco gravado, que geram as coordenadas globais fornecidas.
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